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摘　 要： 为解决信息不完备情况下的多因素工序质量诊断问题，在工艺机理分析的基础上，提出基于贝叶斯网络模型构建与

推理的问题溯源方法． 在贝叶斯网络结构学习过程中，利用基于评分 ／ 搜索的思想对基于工艺的预先假设结构，通过互信息参

量排序降低学习复杂度． 针对生产过程中随机因素对诊断准确性的影响问题，结合 Ｌｅａｋｙ Ｎｏｉｓｙ－ＯＲ 模型引入随机参量节点，
对数据需求和推理进行降解优化． 以沟道磨削表面形貌质量问题的诊断为例，给出模型构建与推理程序，并验证了所构建模

型及优化方法的可行性和有效性．
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　 　 产品的质量是关系到企业市场竞争能力的重要

指标． 随着市场竞争的日益加剧，生产模式向多品

种小批量方面发展． 由于加工工艺的复杂性、监测

方法的局限性以及信息的不完备，导致工序质量问

题的诊断成为影响生产的瓶颈． 针对该问题国内外

学者进行了大量研究，主要集中在物理解析建模和

数据驱动建模两个方面． 物理解析建模［１］ 是在专业

技术经验和工程知识的基础上对制造过程进行分

析［２］，识别关键控制特征和关键产品特征之间的关

系［３］ ． 数据驱动建模方法则是基于过程测量数

据［４］，利用多元统计分析提取数据特征的方式识别

质量问题［５］ ． 两者在应用方面取得了瞩目成果，但
均建立在工艺知识和检测数据信息完备的前提条件

下． 在部分实际生产过程中，由于工艺、设施、环境

等对质量问题影响机理的模糊性和监测条件的限

制，无法获取足够的信息建立精确的解析模型或借

助统计方法进行问题诊断．
贝叶斯网络是一种可以进行不确定知识表达和

推理的方法，利用其对不确定性的推理能力，可以有

效地进行多源信息表达与融合，适用于多源异类、不
确定信息条件下的知识表达和推理． 目前，该方法

的应用研究主要集中于可靠性、风险分析以及系统

故障诊断等领域［６］ ． 在制造过程工序质量诊断方

面，文献［７］结合该方法针对汽轮机转子法兰联接

孔的加工缺陷进行了建模和推理研究，文献［８］利

用该方法建立了柔性生产线质量诊断模型，这些研



究均建立在因果关系明确且结构简单的前提下；文
献［９］针对小数据集情况通过网络结构学习和参数

学习，对某车型侧围装配过程进行了贝叶斯网络建

模与偏差源诊断，但未考虑诊断过程中随机因素的

影响．
本文在上述研究的基础上，以贝叶斯网络为建

模工具，首先结合工艺知识对相关影响因素和质量

问题进行预先因果假设，建立初始网络结构；然后，
分别利用基于评分 ／搜索方法和 Ｌｅａｋｙ Ｎｏｉｓｙ－ＯＲ 模

型进行网络结构学习和条件概率推理的降解优化；
最后，以沟道磨削表面质量问题诊断为例，对所构建

模型及优化方法的可行性和有效性加以验证．

１　 贝叶斯网络基本原理

１．１　 概念界定

贝叶斯网络［１０］是一种以网络结构表示变量间依

赖关系的概率图模型． 在贝叶斯网络［１１］中，定性信息

主要通过网络的拓扑结构表达，定量信息则通过节点

的先验概率和条件概率表示，即 Ｂ ＝ ＜ Ｇ，Ｐ ＞ ，其中

Ｇ ＝ ＜ Ｖ，Ｅ ＞ 为有向无环图，节点集合 Ｖ ＝ Ｖｅ ∪ Ｖｄ，
Ｖｅ 为原因节点集合，Ｖｄ 为问题节点集合，Ｅ 则为节点

之间有向边集合表达 Ｖ 中节点间的因果关系，有向弧

输入的节点为子节点，输出的节点为父节点；Ｐ 为条

件概率表，刻画节点对其父节点的依赖强度．
１．２　 条件独立假设

定义 １　 条件独立假设． 给定节点 ｖｉ，其父节点

ｆ（ｖｉ） 状态给定后，ｖｉ 条件独立于非 ｖｉ 子代节点构成

的任何节点集． 即若

ｖ０ ＝ ｆ（ｖ１），ｖ１ ＝ ｆ（ｖ２），
则

∀ｖｉ ∈ Ｖ ／ ｛ｖ０，ｖ１，ｖ２｝， Ｐ（ｖ１ ｖｉ，ｖ０） ＝ Ｐ（ｖ１ ｖ０） ．
　 　 定义 ２　 条件概率与链乘原则． 由 ｖ１，ｖ２ ∈ Ｖ，
Ｐ（ｖ２） ＞ ０， 知

Ｐ（ｖ１ ｖ２） ＝ Ｐ（ｖ２ ｖ１）Ｐ（ｖ１） ／ Ｐ（ｖ２） ．
　 　 链式规则： Ｖ ＝ ｛ ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ｝， 其联合概率可

表示为

Ｐ（ｖ１，ｖ２，…，ｖｎ） ＝ ∏
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ（ｖｉ ／ ｖｉ －１，…，ｖ１） ．

２　 基于工艺－工况状态－问题的贝叶

斯诊断网络模型构建

　 　 产品一般由多个零部件组成，每个零件又由多

道工序加工完成． 为了保证产品的最终加工质量，
需要对每个零件的加工质量进行控制，而零件的加

工质量又取决于其加工工序序列的稳定性．
在生产工艺机理明确，检测数据信息完备且样

本量足够的情况下，加工工序质量可利用领域知识

结合数学模型表达如下［１］：
ｘｋ ＝ Ａｋ－１ｘｋ－１ ＋ Ｂｋｕｋ ＋ ｗｋ，

ｙｋ ＝ Ｃｋｘｋ ＋ ｖｋ ．
式中： ｘｋ 为质量特征向量， ｙｋ 为 ｘｋ 的测量表征向

量， ｘｋ－１ 为与其存在影响关系的前接工序质量特征

向量， ｕｋ 为本工序加工状态向量， Ａｋ－１、Ｂｋ、Ｃｋ 为由

领域知识决定的结构矩阵， ｗｋ、ｖｋ 为随机变量．
在实际生产过程中，由于工序质量问题 （ｙｋ） 发

生的随机性、工艺的复杂性 （Ａｋ－１、Ｂｋ、Ｃｋ） 以及诊断

信息 （ｘｋ－１， ｕｋ） 的不完备性，致使无法搜集到足够

的信息建立结构模型． 为此，需要由专家或技术人

员通过对工况情景和相关参量的调查，利用经验对

搜集的质量问题证据进行分析找出根源，这个过程

带有“试错”的理念，并缺乏系统性． 多因素工序诊

断过程本质上就是从问题现象到影响因素的推理过

程［７］ ． 本文从系统论的角度对质量问题进行建模，
将质量问题的发生看作是具体加工单元中各种要素

节点相互联系作用形成的结果［１２］，采用适用于不确

定性问题表示与推理的贝叶斯网络作为建模工具，
影响因素与质量特性指标间的因果关系及影响程度

分别通过贝叶斯网络模型的有向无环图和条件概率

表进行定性的表达和定量的评估， 概念模型如图 １
可知：若将先验知识与现有信息融合通过贝叶斯网

络可以溯源质量问题影响因素的发生情况． 此时，
Ｂ ＝ ＜ Ｖ，Ｅ，Ｐ ＞ ， 其中 Ｖ ＝ Ｓ ∪ Ｏ，Ｅ ＝ Ｓ × Ｏ．

o1 o2

O

s1 s3s2

质量问题层

质量表征层（O）

工况/执行层(S) 先验概率：P（s1)10=%,P（s2)=20%,P（s3)=50%,

P（O1)=∑p（si)p（o1)｜si)=30%
P（O2)=∑p（si)p（o2)｜si)=20%

后验概率：

IfP（O1｜s1)=40%,P（O1｜s2)=80%，

P（s1｜O1)=
P(s1)P(O1｜s1)

P（O1)
=13.33%,

P（s2｜O1)=
P(s2)P(O1｜s2)

P（O1)
=53.33%.

｜｜｜

｜

图 １　 质量问题诊断的贝叶斯网络因果机制示意
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　 　 由图 ２（ａ）所示，若将节点集 Ｓ′ ＝ ｛ｘｋ－１，ｕｋ，ｗｋ｝
视为一个整体， 则转化为如图 ２（ｂ）所示，此时节点

ｘｋ 只有一个父节点 Ｓ′ 和一个子节点 ｙｋ，同时 ｘｋ 的存

在，不影响 Ｓ′ → ｙｋ 的概率传播，因此根据文献［１３］，
可以将节点 ｘｋ 删除，直接构建 Ｓ′ → ｙｋ 的有向边，见
图 ２（ｃ），此时 Ｓ ＝ ｛Ｓ′，ｃｋ，ｖｋ｝ ＝ ｛ｘｋ－１，ｕｋ，ｗｋ，ｃｋ，ｖｋ｝，
Ｏ ＝ ｛ｙｋ｝，其中 ｃｋ 为测量相关影响因素，其他节点含

义与上同．

ykykyk

vk ckS′
vk

vkckck

S′

xk

wkukxk-1

xk

　 　 　 　 （ａ）初始结构　 　 （ｂ）简化结构　 　 （ｃ）优化后的结构

图 ２　 贝叶斯网络结构优化演变

　 　 各变量的联合概率分布 Ｐ 为

Ｐ（Ｓ，Ｏ） ＝ ∏
ｎ

ｋ ＝ ｉ
Ｐ（ ｓｉ）∏

ｍ

ｊ ＝ １
Ｐ（ｏ ｊ ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ） ．

式中： ｐ（ｓｉ） 为影响因素先验概率取值， ｐ（ｏｊ ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ）
为具有因果关联关系的本工序工况因素、前接工艺

指标、测量相关影响因素以及随机因素等作用于质

量问题表征层的概率．
由于工艺复杂性及相关信息的模糊与不完备

性，所构建的贝叶斯网络依然无法避免节点众多、结
构模糊复杂对结构学习与条件概率推理造成的推演

难度问题．

３　 贝叶斯网络结构学习与条件概率推

理优化

３．１　 结构优化

对于单工序的质量问题诊断采用质朴型贝叶斯

结构，设为两层，即影响因素层 Ｓ ＝ ｛ ｓ１，ｓ２，…，ｓｎ｝ 和

质量问题表征层 Ｏ ＝ ｛ｏ１，ｏ２，…，ｏｍ｝， 所有节点为

［０，１］二值状态，同时满足假设条件：１）输入层节点

之间互为独立；２）在给定父节点情况下，条件独立

于非子代节点构成的任何节点集；３） ∀ｏ ｊ ∈ Ｏ，
Ｎｆ（ｏ ｊ） ≤ α， 其中 α 为某一限值． 结构学习主要是确

定工序质量问题与相关影响因素之间的关联关系，
目前主要有基于搜索与评分的方法和基于依赖关系

分析的方法． 针对节点较多，信息量不足，需要较多

借助历史统计信息与专家知识的情况，前者学习效

率更高一些． 为此本文采用基于评分 ＼搜索的 Ｋ２ 算

法，针对一个给定的初始结构，利用互信息作为评分

函数使其变量有序，逐步增加或删减有向边，从而确

定出一个较好的网络结构．

互信息［９］为节点之间的信息沟通量，用于衡量

Ｓ 与 Ｏ 之间的依赖程度． 由熵的连锁规则 Ｈ（Ｓ，Ｏ） ＝
Ｈ（Ｓ） ＋ Ｈ（Ｏ Ｓ） ＝ Ｈ（Ｏ） ＋ Ｈ（Ｓ Ｏ）， 得 Ｈ（Ｓ） －
Ｈ（Ｓ Ｏ） ＝ Ｈ（Ｏ） － Ｈ（Ｏ Ｓ）， 这个差值即为 Ｓ 与 Ｏ
的互信息 Ｉ（Ｓ，Ｏ） ．

由量化表述信息 Ｘ 不确定度的信息熵：

Ｈ（Ｘ） ＝ ∑
Ｘ
Ｐ（Ｘ）ｌｇ（１ ／ Ｐ（Ｘ）），

得

Ｉ（ ｓｉ，ｏ ｊ） ＝ Ｈ（ｏ ｊ） － Ｈ（Ｏ Ｓ） ＝ － ∑
ｊ
Ｐ（Ｏ）ｌｇ Ｐ（Ｏ） ＋

∑
ｉ
Ｐ（Ｓ）∑

ｉ，ｊ
Ｐ（Ｏ Ｓ）ｌｇ Ｐ（Ｏ Ｓ） ．

　 　 Ｉ（Ｓ，Ｏ） 在此可视为 Ｏ确定条件下，Ｓ 不确定度

的缩减量． 设一阈值 β，如果 Ｉ（ ｓｉ，ｏ ｊ） ＜ β，则 ｓｉ 与 ｏ ｊ

无关． 对于所有 Ｉ（ ｓｋｉ ，ｏ ｊ）（ Ｉ（ ｓｋｉ ，ｏ ｊ） ＞ β） 进行降序排

列，根据假设条件（３）可知取前 α 个作为 ｏ ｊ 的潜在

父节点集，即 Ｓ ｊ ＝ ｛ ｓ ｊ１，ｓ ｊ２，…，ｓ ｊａ｝（ Ｓ ｊ ⊂ Ｓ） ． 若定义

Θ（ｏ ｊ） 为 ｏ ｊ 的父节点集，即 Θ（ｏ ｊ） ⊂ Ｓ ｊ， 若存在

Ω（ｏ ｊ） ＝ Ｓ ＼Θ（ｏ ｊ） 为不包含 Θ（ｏ ｊ） 的所有影响因素

集，则 ∀Ｉ（Ω（ｏ ｊ），ｏ ｊ） ＜ β．
根据工艺领域知识对 Ｓ与Ｏ 的依赖关系进行预

先假设，对 Ｉ（Ｓ，Ｏ） 表达的依赖或影响程度进行排

序得出简约后的因果关联关系，结构复杂度降至

ｍ ×α． 但对条件概率计算而言，若存在 α 个原因父

节点，则需估计 ２α 条概率，在样本数据并不充分的

情况下，获得条件概率表中的每一项是很困难的．
此外，实际生产过程中由于 ｗｋ、ｖｋ 等随机因素以及

Ｉ（ ｓｉ，ｏ ｊ） ＜ β 节点的存在，即使简约后的各 ｓｉ 节点均

处于控制稳态， Ｏ 仍有可能发生异常．
３．２　 基于 Ｌｅａｋｙ Ｎｏｉｓｙ－ＯＲ 的维数优化

Ｎｏｉｓｙ－ｏｒ ｇａｔｅ 模型是解决数据缺失问题的一种

方法［１４］ ． 在网络结构已知，具备一定的专家知识和

经验的条件下，利用 Ｎｏｉｓｙ － ｏｒ ｇａｔｅ 模型可以近似

确定相关节点的条件概率． Ｎｏｉｓｙ－ｏｒ ｇａｔｅ 模型成立

的假设前提条件［１５］ 除 ３．１ 节所提及 １）、２）外，对于

每一个父节点，设

ｓ
－

ｉ ＝ ｛ ｓ１ ＝ ０，ｓ２ ＝ ０，…，ｓｉ ＝ １，…，ｓｎ ＝０｝，

ｐｉ ＝ Ｐ（Ｏ ｓ
－

ｉ） ＝
Ｐ（Ｏ ｓ１ ＝ ０，ｓ２ ＝ ０，…，ｓｉ ＝ １，…，ｓｎ ＝ ０） ．

由 ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ 可以确定问题节点 Ｏ 的条件概率表

Ｐ（Ｏ Θ） ＝ １ － ∏
ｉ：ｓｉ∈Θ ＋

（１ － ｐｉ） ．

式中： Θ 为父节点集合， Θ ＋ 为取值为 １（即异常）的
父节 点 集 合， Θ ＋⊂ Θ． 当 Θ ＋ ＝ Φ 为 空 集 时，
Ｐ（Ｏ Θ） ＝ ０． 在实际生产过程中，由于诸如 ｗｋ、ｖｋ 等
无法直观表达的随机因素的作用，质量问题仍会发
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生，即 Ｐ（Ｏ Θ） ＞ ０． 这些因素不可忽视的存在制约

了质量问题的诊断精度，使得面向工序质量问题诊

断的贝叶斯网络构建成为问题诊断应用中的瓶颈．
针对这种情况，本文结合 Ｌｅａｋｙ Ｎｏｉｓｙ－ＯＲ 模型的基

本思想，引入随机参量节点 Ｌ 相对更为符合生产控

制诊断实际，可以避免“过度信任”情况的困惑．
ｐＬ 为其他节点正常时，随机参量 Ｌ 导致质量问

题发生概率，即
ｐＬ ＝ Ｐ（Ｏ ｓ１ ＝ ０，ｓ２ ＝ ０，…，ｓｎ ＝ ０，Ｌ ＝ １），

ｐｉ ＝ Ｐ（Ｏ ｓ
－

ｉ） ＝
Ｐ（Ｏ ｓ１ ＝ ０，ｓ２ ＝ ０，…，ｓｉ ＝ １，…，ｓｎ ＝ ０，Ｌ ＝ ０），

Ｐ（Ｏ
－

ｓ
－

ｉ） ＝ １ － Ｐ（Ｏ ｓ
－

ｉ） ＝ １ － ｐｉ ．
　 　 在原因节点 ｓｉ ＝ ０ ／ ｓｉ ＝ １ 两种状态下，质量问题

发生的概率为

Ｐ（Ｏ ｓｉ ＝ ０）＝ Ｐ（Ｏ ｓ１＝ ０，ｓ２ ＝ ０，…，ｓｎ ＝ ０，Ｌ ＝ １）＝ ｐＬ，
（１）

Ｐ（Ｏ ｓｉ ＝ １） ＝ Ｐ（Ｏ ｓ
－

ｉ） ＋ Ｐ（Ｏ
－

ｓ
－

ｉ）ＰＬ ＝
ｐｉ ＋ ｐＬ － ｐｉ × ｐＬ ．

　 　 从而得

　 　 ｐｉ ＝ （Ｐ（Ｏ ｜ ｓｉ ＝ １） － ｐＬ） ／ （１ － ｐＬ） ＝
（Ｐ（Ｏ ｜ ｓｉ ＝ １） － Ｐ（Ｏ ｜ ｓｉ ＝ ０） ／
（１ － Ｐ（Ｏ ｜ ｓｉ ＝ ０）） ． （２）

　 　 质量问题发生以及各原因节点异常的概率为

Ｐ（Ｏ Ｓ） ＝ １ － （１ － ｐＬ） ∏
ｉ：ｓｉ∈Θ ＋

（１ － ｐｉ），

Ｐ（ ｓ
－

ｉ Ｏ） ＝
Ｐ（Ｏ ｓ

－

ｉ）Ｐ（ ｓｉ ＝ １）
Ｐ（Ｏ Ｓ）

＝
ｐｉＰ（ ｓｉ ＝ １）
Ｐ（Ｏ Ｓ）

，

（３）

Ｐ（Ｌ ＝ １ Ｏ） ＝ Ｐ（Ｏ Ｌ ＝ １）Ｐ（Ｌ ＝ １）
Ｐ（Ｏ Ｓ）

＝
ｐＬＰ（Ｌ ＝ １）
Ｐ（Ｏ Ｓ）

．

（４）
　 　 综上可知，对于 ｎ 个原因节点的质量问题，只需

估计出 ２ｎ 个条件概率即可． 例如对于某质量问题

Ｏ，ｓｉ 为相关原因节点，则根据工序信息确定出无法

排除 Ｌ 随机影响的 Ｐ（Ｏ ｓｉ ＝ １） 和 Ｐ（Ｏ ｓｉ ＝ ０） 便可

根据式（２） 得到问题节点在各单因素节点异常时的

条件概率 ｐｉ，然后结合先验知识确定 Ｐ（ ｓｉ ＝ １） 和

Ｐ（Ｌ ＝ １），结合公式（３） 得出在问题节点 Ｏ 发生的

情况下原因溯源方向．

４　 应　 用

在轴承的应用过程中，套圈沟道［１６］负责引导滚

动体沿着轨道作轨迹运动，需要承受较大的轴向和

径向负载，是影响轴承寿命的主要环节． 目前，沟道

大多采用变进给切入磨削方式，其原理是利用经圆

弧砂轮修整器修整过的成形砂轮，做垂直于套圈沟

道表面的切入进给，通过工件和砂轮的相对运动生

成圆弧沟道． 该过程主要分为快速趋近、粗进给、细
进给和光整 ４ 个阶段，加工精度直接影响到轴承使

用时的振动和噪声，其中对精度影响最大的是沟道

表面形貌问题，主要呈现方式有圆度误差、表面粗糙

度和波纹度误差．
本文以 ６０８－２ＲＳ 深沟球轴承的沟道磨削工序

表面质量问题诊断为例论证上述建模、优化和推理

过程的可行性．
４．１　 基本工艺

由于 ６０８－２ＲＳ 深沟球轴承属于精密轴承范畴，
以内圈外径做工艺基准，采用浮动支撑方式． 该工

序基本工艺信息如下：
采用 ６０８－２ＲＳ 球轴承沟道磨削． 材料为 ＧＣｒｌ５

轴承 钢， 硬 度 为 ６０ ～ ６５ ＨＲＣ． 加 工 设 备 采 用

３ＭＺｌ４３Ａ ／ １ 型自动球轴承外圈沟道磨床，加工精度

为 Ｅ－Ｄ 级． 砂轮尺寸规格 １８ ｍｍ∗３．５ ｍｍ∗４ ｍｍ，
粒度 １００～１２５ μｍ，磨料为 ＭＡ，陶瓷结合剂，硬度 Ｌ．
磨削液为 ５＃机油． 砂轮转速为 ４８ ０００ ｒ ／ ｍｉｎ，工件转

速 ９６０ ｒ ／ ｍｉｎ．
沟道表面形貌主要涉及沟道粗磨和精磨两个工

序，影响磨削轴承沟道圆度的主要因素可归纳为前

接工艺特征、物理加工环境、工艺系统状态、执行工

况以及测量等方面，具体如图 ３ 所示．

图 ３　 沟道表面形貌问题相关影响因素的工艺分析

４．２　 沟道表面形貌问题诊断

针对沟道表面形貌问题 （Ｏ），在以上工艺分析

的基础上，利用鱼骨图结合头脑风暴，进行相关影响

因素节点的归纳，做出对贝叶斯网络结构的初步假

设． 以某时段圆度超差问题 Ｏ２ 为例，具体的质量问

题诊断步骤如下：
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Ｓｔｅｐ １　 确定网络节点集 Ｖ ＝ ｛Ｓ，Ｏ｝， 如表 １ 所

示，各节点状态为二值变量：正常状态（０）、异常状

态（１）．
Ｓｔｅｐ ２　 基于领域知识对 Ｓ，Ｏ 的依赖关系进行

预先假设，如图 ４ 所示．
Ｓｔｅｐ ３　 计算圆度误差问题节点 Ｏ２ 与各影响

因素节点之间的互信息 Ｉ（ ｓｉ，ｏ２）， 确定简约后的圆

度误差问题 Ｏ２ 的贝叶斯网络拓扑结构，结果如图 ５
所示．
　 　 Ｓｔｅｐ ４　 设节点参量 Ｌ 表示磨削过程与测量过

程的随机影响因素，结合 Ｌｅａｋｙ Ｎｏｉｓｙ－ＯＲ Ｇａｔｅ 模型

求解圆度误差 Ｏ２ 的相关影响因素条件概率．

表 １　 诊断模型节点

磨削工序原因节点 （Ｓ）

测量

误差

砂轮

未平衡

砂轮

磨损

工件转速

过高

机床主轴

跳动

进给量

过大

进给速度

不当

ｓ１ ｓ２ ｓ３ ｓ４ ｓ５ ｓ６ ｓ７

磨削工序原因节点（Ｓ）

机床压

力不稳

浮动支点

未跟进调整

磨削时

间短

清洁

度差

切削液未

冷却到位

粗磨误

差复映

砂轮修

整间隔

ｓ８ ｓ９ ｓ１０ ｓ１１ ｓ１２ ｓ１３ ｓ１４

沟道形貌问题节点（Ｏ）

粗糙度误差 圆度误差 波纹度误差

Ｏ１ Ｏ２ Ｏ３

O

O2 O3O1

s1 s2 s5s3 s4 s6 s7 s8 s9 s10 s11 s12 s13 s14

图 ４　 基于领域知识的沟道表面形貌问题的预设网络拓扑

结构

O2

s1 s3 s5 s6 s7 s9 s10 s11 Ls12 s13

图 ５　 轴承沟道圆度超差问题诊断贝叶斯网络拓扑结构

　 　 根据先验知识积累和即时工序信息，可得到

Ｐ（ ｓ２） ＝ ９０％，Ｐ（ ｓ３） ＝ ８０％，Ｐ（ ｓ５） ＝ ５０％ 等 １０ 个先

验概率和 Ｐ（Ｏ２ ｓ２ ） ＝ ９０％， Ｐ（Ｏ２ ｓ３ ） ＝ ７０％，
Ｐ（Ｏ２ ｓ５） ＝ ５０％ 等 １０ 个条件概率；节点 Ｌ除包含工

序加工和测量的随机变量外，还含有 Ｉ（ ｓｉ，ｏ２） ＜ β
的部分节点集合，设其概率 Ｐ（Ｌ） ＝ ６０％，条件概率

Ｐ（Ｏ２ Ｌ） ＝ ５％，根据式（１） 得 Ｐ（Ｏ２ ｓｉ ＝ ０） ＝ ５％．
依据 式 （２） ～ （４） 可 得 Ｐ（Ｏ２ Ｓ ） ＝ ９９．９９８％，

Ｐ（ ｓ
－

２ Ｏ２） ＝ ８０．５２％，…，Ｐ（ ｓ
－

１３ Ｏ２） ＝ ２９．４７％．
Ｓｔｅｐ ５　 将各影响因素节点条件概率从大到小

排序，初步取阈值 γ ≥ ５０％ 作为影响因素的判定界

值，结果如表 ２ 所示．

表 ２　 主要因素诊断结果

影响因素节点 条件概率值 ／ ％

ｓ２ ８０．５２

ｓ９ ７１．５８

ｓ３ ５４．７４

ｓ１１ ５３．６８

　 　 根据表 ２ 结果，由操作人员对执行工况逐一调

整排解．
Ｓｔｅｐ ６　 如果经检测，圆度误差问题 Ｏ２ 依然存

在，则将所得检测和工况信息作为新的证据并入，转
至 Ｓｔｅｐ １ 继续，直至问题解决．
４．３　 问题诊断结果讨论

１） Ｐ（ ｓ－ ２ Ｏ２） ＝ ８０．５％． ｓ２ 节点为砂轮不平衡，
易引起强迫振动． 从工艺分析的角度，振动和变形

是引起 Ｏ２ 发生的两大重要源头． 在 Ｐ（ ｓ２） ＝ ９０％ 的

工况情境下， ｓ２ 异常导致 Ｏ２ 发生得条件概率为 ｐ２ ＝
８９．４７％ ；反向溯源，在圆度误差 Ｏ２ 发生的事实下，
ｓ２ 有 ８０．５％的可能性处于异常；

２） Ｐ（ ｓ－ ９ Ｏ２） ＝ ７１．６％． ｓ９ 节点为浮动支点未跟

进调整． 沟道磨削采用浮动支承，以便部分高次谐

波被吸收，降低圆度误差． 但每次进给前，若未跟进

调整浮动支点与水平面的夹角和两个支点之间的夹

角，势必导致不同波次圆度误差的产生，故而 ｐ９ ＝
９０％；在 Ｐ（ ｓ９） ＝ ８０％ 的工况情境下，圆度误差Ｏ２ 发

生，进行溯源，７１％的可能概率 ｓ９ 节点发生异常；

３） Ｐ（ ｓ－ ３ Ｏ２） ＝ ５４．７％：ｓ３ 节点为砂轮磨损． 磨

削过程中，砂轮不断磨损，导致磨粒变钝，磨削力增

大，当增大至使砂轮轴或工件轴的弹性变形超过临

界值时，定会导致高频振动，使沟道的圆度误差增

大． 文献［１７］通过两个实验验证了主电机功率峰值

和均值的变化规律能较好地反映出砂轮的磨损规

律，进而通过探讨主电机功率的特征值与磨后沟道

圆度的相关关系，与本文结论相近；
４）在数据缺失情况下与质朴贝叶斯比较． 根据

依赖或影响程度排序，对 ｍ × ｎ 预设网络拓扑结构

进行因果关系简约，结构复杂度降至 ｍ × α． 结合

Ｌｅａｋｙ Ｎｏｉｓｙ－ＯＲ 节点模型特点和优势，将实际生产

过程中随机因素的影响纳入到推理模型，避免信任过

度的同时， 确定无法排除 Ｌ 随机影响的 Ｐ（Ｏ ｓｉ ＝ １）
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要比 ｐｉ ＝ Ｐ（Ｏ ｓ－ ｉ） 更加符合生产实际；与此同时简

化了条件概率量：对于 α个原因节点的质量问题，只
需估计出 ２α ＋２ 条概率即可．

５　 结　 论

１） 本文在工艺机理分析的基础上，针对数据信

息缺失情况下的工序质量诊断问题，采用基于评分 ＼
搜索的 Ｋ２ 算法构建简约贝叶斯网络模型；

２）结合 Ｌｅａｋｙ Ｎｏｉｓｙ－ＯＲ 节点模型，将生产过程

中随机因素的影响纳入到推理模型，使概率推理更

加接近实际的同时，简化了估计条件概率量；
３） 利用沟道磨削表面形貌质量问题诊断对所

构建模型及优化方法的可行性和有效性进行了验

证，并针对数据缺失情况与质朴贝叶斯网络做了比

较评估；
４）由于不同时刻、不同工况下各节点的先验概

率为动态参量，而本文是从静态的角度切入进行的

研究，所以在推广应用中尚有一定的局限性，需要进

一步深入分析动态贝叶斯网络在这方面的拓展．
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